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Oz

Bu caligsmada, Aksu Deresi lizerinde, giinliik toplam yagis
(P) ve giinliik ortalama debi (Q) degerleri kullanilarak
Yagis-Akis Modelleri gelistirilmis ve gelecek debi tahmini
yaptlmistir. Yagis-Akis modellerinde kullanilan sayisal
yontemlerin Yagis-Akis stirecini aciklayabilme
performanslar1  kiyaslanmistir.  Yagis-Akis  siirecini
aciklamada, Yapay Zeka (Al) yontemlerinden, Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS) kullanilmigtir. Ayrica Sezgisel Regresyon (HR)
yontemi olarak Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon
Egrileri (MARS) ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
kullanilmustir. Yontemlerin performanst Hata
Ortalamalarinin Karesinin Karekokii (RMSE), Korelasyon
Katsayisi (R) ve Mutlak Hatalarin Ortalamasi (MAE)
katsayilar1 ile belirlenmis ve kiyaslanmigtir. Denenen Al
yontemlerinin performanslari ¢ok yakin olsa da ANFIS
yontemi ile olusturulan Yagis-Akis modelinde en diigiik
hata degeri elde edilmistir. Denenen diger yontemlerde ise
en yiiksek performans degeri MARS ile olusturulan Yagis-
Akis modelinde gozlenmistir. Al, HR ve diger yontemlerde
yapilan  performans  degerlendirmesinde, MARS
yonteminin Al yontemlerine gore Yagis-Akis siirecini
aciklayabilme performansinin daha yiiksek oldugu
gorilmiistiir

Anahtar kelimeler: Yagis-Akis modellemesi, Yapay zeka,
Sezgisel regresyon, Aksu Deresi

1 Giris

Yagisa bagli olarak gelecek debinin tahmin edilmesi
tagkin olaylar1 basta olmak {izere kurulacak su yapilarinin
projelendirmesi, optimum yerin belirlenmesi ve projede
biitcenin optimum sekilde kullanilabilmesi i¢in biiylik
oneme sahiptir [1]. Hizla artan niifus yogunlugu,
sanayilesme, akarsu yakinlarinda sehirlesme v e dogal yagis-
akig dengesinin beseri etkenler ile bozulmasi tagkin riskini
onemli derecede arttirmaktadir.

Yagis-Akis Modellemesi (Y AM), yagis rejiminin siirekli
degiskenlik gostermesi, ¢cok genis alanlarda gerceklesmesi,
siirekli gozlenebilir olmamasi, havza igerisinde bulunan
farkli topografik kosullardan etkilenmesi ve ¢ok fazla

Abstract

Rainfall-Runoff Models were developed by using the daily
total precipitation (P) and daily mean discharge (Q) values
on Aksu Stream and future discharges were predicted. The
performances of numerical methods to explain the Rainfall-
Runoff process were compared. Two kinds of Artificial
Intelligence (Al) methods, including, Artificial Neural
Networks (ANN) and Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System (ANFIS); as well as Heuristic Regression (HR)
method, including Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS) and Support Vector Machine (SVM),
were used to describe the process. The performance of the
methods was determined by using the Root Mean Square
Error (RMSE), Correlation Coefficient (R) and Mean
Absolute Error (MAE) coefficients. Although the
performance of Al methods was very close, the lowest error
value was obtained by ANFIS method. For the other
methods, the highest performance was observed with
MARS. It has been concluded that MARS method, which
is HR method have higher performance than Al methods.

Keywords:  Rainfall-Runoff = modelling,  Atrtificial

intelligence, Heuristic regression, Aksu Stream

degiskenin etki etmesi gibi sebepler dolayisiyla hidrolojik
aragtirmalarin en karmasik problemlerinden birisidir [2].
Bloschl ve arkadaslarinin 2019 yilinda yaptigi ¢aligmada
hidrolojide ¢6ziilmemis 260 problem ortaya koyulmus ve bu
problemlerden en onemli olan 23 tanesi belirlenmistir.
Belirlenen bu 23 problemden biiyiikk gogunlugu yagis-akis
prosesi ile direkt olarak, geri kalanlar1 ise yagis-akis prosesi
ile dolayli olarak iligkilidir [3]. Hidroloji alaninda biiyiik
onemi olan bu karmasik problemin ¢dziimlenmesi i¢in pek
¢ok aragtirmact YAM konusunda c¢aligmalar yapmustir [4].
Havzaya giren suyun, yiizeyde toplanarak cikisa gegene
kadar olan siirede pek cok dis faktdrden etkilendigi ve bu
faktorlerin tiimiiniin yapilacak fiziki gézlem ve modelleme
ile ifade edilmesinin miimkiin olmadig: bilinmektedir [5].

* Sorumlu yazar / Corresponding author, e-posta / e-mail:hasan.babacan@amasya.edu.tr (H. T. Babacan)
Gelis / Recieved: 26.02.2022 Kabul/ Accepted: 14.06.2022  Yayimlanma / Published: 18.07.2022

doi: 10.28948/ngmuh.1079616

744


https://orcid.org/0000-0001-9570-1966
https://orcid.org/0000-0002-3425-1890
https://orcid.org/0000-0003-0956-8658

NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2022; 11(3), 744-751
H. 7. Babacan, O. Yiiksek, F. Saka

Y AM olusturulmasi sirasinda yiizey akigini etkileyen ¢ok
fazla parametre bulundugundan modele karar vermek sinirlt
bir ama¢ dogrultusunda yapilabilir ayrica modelleri
¢oziimlemek i¢in karmasik esitlikler kullanilmalidir [6].

YAM karmasik ve uzun zaman serileri arasindaki
iligkinin ortaya koyulmasi esasina dayanmaktadir. Bu
nedenle gecmis caligmalarda pek ¢ok YAM gelistirildigi
gorlilmektedir [4, 7, 8]. Gelistirilen YAM yapilar1 gelisen
bilgisayar teknolojileriyle birlikte gelistirilen  yeni
algoritmalarla  denenmektedir ve optimum iligkinin
bulunmasi amaglanmaktadir [5]. Makine O6grenmesi
gerceklestiren Yapay Zeka (YZ) ve Sezgisel Regresyon (SR)
yontemleri YAM c¢alismalarinda ampirik ve fiziksel
modellere gore daha bagarili sonuglar tiretmektedir [9].

Literatiirde makine &grenmesi ile gelistirilen YAM
yapilar1 incelendiginde farkli girdi parametrelerinin
kullanildig1 goriilmekte olup, bu parametrelerden yiizeysel
akig miktarinin tahmin edilmeye g¢alisildigt gortilmektedir.
YAM yapilarinda esas girdi parametreleri olarak yagis ve
gecmis ylzeysel akis verileri kullamilmigtir [10]. YAM
konusunda YSA, ANFIS sayisal yontemleri literatiirde daha
genis yer bulmus ancak calismada kullanilan MARS ve
SVM daha smirl bir kullanim alam1 bulmustur. Yapilan
calisma bulgular1 incelendiginde kullanilan modellerin,
yagis ve ylizeysel akis parametreleri kullanarak gelecek
yiizeysel akis tahmini konusunda basarili sonuglar iirettigi
goriilmektedir [10-13].

Aksu Deresi havzasinda yagis-akis modelleme
caligmalar1 incelendiginde, bolgedeki akis karakteristigini
tammlamak i¢in yagis ve ge¢mis akig verilerinin
tahminleyici parametre olarak kullanildigi, gelecek akis
degerelerini tahmin edecek YAM modelinin farkli YSA
mimarileri ile  aragtinldigi  gorilmiistir.  Yapilan
calismalarda alt havzada bulunan istasyonda akis tahmini
yapilmig olup, YSA ile basarili akis tahmini yapildigi
goriilmistir [8]. Bu ¢alisma bolgedeki meveut ¢alismadan
farkli olarak, havzanin daha yiiksek bir kesiminde
gerceklestirilmistir ve YSA’ya alternatif farkli sayisal
metotlar kullanilarak en uygun YAM elde edilmesini
amaglamaktadir.

Yakin bir tarihte, biiyiik bir hasara ve can kayiplarina
neden olan tagkin felaketinin yasandigir Aksu Deresi lizerinde
bulunan D22 A090 numarali akim gézlem istasyonu verileri
kullanilarak bolgede optimum ¢6ziim igin YAM c¢aligsmasi
yapilmigtir. Yapilan bu c¢alisma ile literatiirde en sik
kullanilan makine 6grenmesi yontemlerine ek olarak, yagis-
akis modellemesi konusunda daha az kullanim alan1 bulmus
yontemlerin bolge icin uygulamasi gerceklestirilmis olup,
bolge ve benzer akig karakteristigine sahip bolgelerde
gelecek debinin kesinlik orani yiiksek sekilde tahmin
edilmesine katki saglamasi amaglanmuistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Calisma bélgesi: Aksu Deresi alt havzasi

Dogu Karadeniz Havzasi Tirkiye’nin 25 havzasi
arasinda yagis alanina gore ortalama yillik ylizeysel akis
potansiyeli en yiliksek havzasidir. Dogu Karadeniz
Havzasi’nin potansiyel istirak oran1 %8,9 olup havza
Tiirkiye i¢in en 6nemli havzalar arasindadir [14]. Calisma

bolgesi olarak yogun engebeli yapisi nedeniyle taskin
riskinin en fazla oldugu havzalarin basinda gelen Dogu
Karadeniz Havzasi se¢ilmis olup, havza icerisinde 2020
yilinin ikinci yarisinda biiyiik bir taskin yasanmis olan Aksu
Deresi alt havzasi belirlenmistir (Sekil 1). Calismada
kullanilan D22A090 istasyonu Aksu Deresi {iizerinde
bulunmakta olup, istasyon Devlet Su Isleri (DSI) Genel
Miidiirliigii tarafindan isletilmistir. Istasyona ait bilgiler
Tablo 1°de gosterilmistir.

2.2 Calismada kullanilan yontemler

2.2.1 Yapay sinir aglar: (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin 6grenme,
uyum saglama, karar verme ve tahmin etme becerilerinin
taklit edildigi Dbilgisayar sistemleridir. YSA makine
ogrenmesi gergeklestiren kapali bir modeldir. YSA en genel
durumda t¢ farkli katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar
veri girisinden ¢ikisina dogru sirasiyla; girdi, ara (gizli) ve
¢ikti katmanidir. Girdi katmani verilerin dig diinyadan aga
girdigi kisim olup, ara katman verilerin belirlenen transfer
fonksiyonlart ile toplandig1 ve ¢ikti katmanina aktarildigt
kisimdir ve ¢ikt1 katmani da verilerin dis diinyaya aktarildigi
kisimdir [15]. YSA’da dis diinyadan gelen girdiler aga
biyolojik sinir hiicresine benzeyen yapay ndronlar araciligt
ile almir. YSA’nin temelini olusturan noronlarin  gizli
katmandaki sayisinin belirlenmesi, 6grenme algoritmasinin
secilmesi ve transfer fonksiyonlarmin segilmesi YSA’nin
performansint etkileyen en Onemli kriterleri olarak
sayilabilmektedir [8, 16]. Calismada ileri adimli geri
beslemeli, ¢ikt1 katmaninda tretilen veriyi hedeflenen veri
ile kiyaslayarak agi tersinir ¢aligtirmak iizere hata oranini
azaltan ag yapist kullanilmigtir. YSA’da akis tahmini
konusunda iyi sonuglar {iireten Ogrenme algoritmasi
Levenberg-Marquardt ve transfer fonksiyonu Hiperbolik
Tanjant Sigmoid segilmistir [8, 15]. Optimum ¢6ziimiin
belirlenmesi i¢in YSA gizli katmaninda 3, 6, 9, 12, 15, 18,
21 ndéron denenmistir.

2.2.2  Adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)

Bulanik Mantik isleminde kullanilan s6zel kurallarin
YSA’ya uyarlanmasi sonucucu olusturulmus bir sistemdir
[17]. Bu yoniiyle Adaptif Sinirsel Bulanik Mantik (ANFIS)
yontemi, bulanik mantik ile YSA’nin hibriti olarak
¢aligmaktadir. Bu durum YSA’nin kesin degerler ile ¢aligan
yapisina ara degerler ile tahmin {iretebilme esnekligi
kazandirmistir. ANFIS yonteminde girdiler secilen bir
fonksiyon kullanilarak bulaniklastirilir ve elde edilen
bulanik veri seti ile agin tahminleme islemi baglatilir.
Bulanik veriler YSA yapisinda ¢iktilara doniistiiriiliir ve elde
edilen bulanik ¢iktilar durulastirma denilen, bulanik verilerin
tekrar gergek verilere doniistiiriildiigi islem ile agdan ¢ikti
olarak alinir [18]. Caligmada hidrolojik zaman serilerinin
modellemesinde basarili sekilde kullanilan Takagi-Sugeno
tipi ANFIS yapist olugturulmugtur [19]. Agmn efektif igin
onemli parametrelerden olan Uyelik Fonksiyonu (UF) tipine
karar vermek iizere literatiirde yaygin sekilde kullanilan
Genellestirilmis Can, Gauss ve Uggen tip fonksiyonlar
denenmistir [20]
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Sekil 1. Dogu Karadeniz Havzas1 ve D22A090 AGI konumu

Tablo 1. D22A090 (DSI) numarali akim gézlem istasyonuna ait bilgiler

. o Ortalama
istasyon No eri Yol Al YaklasicKot - Bulindugy Alam
(m?/s)
40°39'10" K .
D22A090 38°24' 20" D 470.2 700 Aksu Deresi 9.59

2.2.3  Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri
(MARS)

Cok Degigkenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri
(MARS) yontemi 1991 yilinda Friedman tarafindan
gelistirilmigtir [21]. MARS modeli makine 6grenmesi
gerceklestirebilen regresyon tabanli bir modeldir. Modelde
girdi verileri kullanilarak Temel Fonksiyonlar (TF)
olusturulur. Olusturulacak maksimum TF sayisi (maxTF)
tasarimer  tarafindan  belirlenmesi  gereken ve agin
performansini etkileyen onemli bir parametredir. maxTF
degeriyle birlikte agda ceza degeri de bulunmaktadir. Agda
bulunan ceza degeri girdi verilerinin tamaminin olusturulan
TF’ler igerisinde bulunmasini ifade etmektedir. Yiiksek ceza
degeri atanmasi durumunda ag tiim degiskenleri kullanarak
TF olusturmak icin c¢alisacagindan agin performansinin
olumsuz etkilenmesi durumu ortaya ¢ikacaktir. maxTF
degeri ve ceza degeri MARS modelleri igin tasarimi
etkileyen en onemli hususlar arasinda sayilabilir. MARS
modelinde olusturulan bu TF’lerden egriler elde edilerek
birbiri ile kesistirilir. Kesisimin en fazla ka¢ noktadan
yapilacagi da tasarimci tarafindan belirlenen diger bir
parametredir. Belirlenen kesisim noktasi sayist kadar
noktadan fonksiyon egrileri ag tarafindan kesistirilir ve bu
kesisim Genellestirilmis Capraz Budama (GCB) prensibi ile
budanarak seriden tek bir egri elde edilir. Elde edilen egri

Tahmin Fonksiyonu (PF) olarak adlandirilir ve MARS
modeli bu fonksiyonu kullanarak tahmin islemini
gerceklestirir. Calismada maxTF, ceza degeri ve kesisim
degeri deneme-yanilma yontemi ile belirlenmistir. Sirasiyla
maxTF, ceza degeri ve kesisim degeri, 35, 1 ve 1 olarak
belirlenmistir.

2.2.4  Destek vektér makinleri (SVM)

Destek Vektér Makineleri (SVM) Cortes ve Vapnik
(1995) tarafindan gelistirilen regresyon tabanli bir modeldir
[22]. SVM makine o6grenmesi gerceklestiren bir model
oldugundan  smiflandirma  ve  tahminleme  gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. Model temel olarak iki
farkli veri grubu arasinda optimum ayrim sinirlarini veya
hiper diizlemlerini belirlemektedir. Hidrolojik zaman serileri
gibi dogrusal olmayan zaman serilerinde ayrim igin dogrusal
bir hiper diizlem ¢izmenin miimkiin olmayacagi durumlarda
SVM kernel c¢ekirdek kullanmaktadir. Kernel ¢ekirdek
yontemi dogrusal olmayan verilerdeki makine 6grenmesini
onemli bir sekilde arttirmaktadir [23]. SVM modeli
esitlikleri, Vapnik teorisinin bir pargasi olarak ifade
edilebilmektedir. SVM modeli ¢6ziim esitligi Esitlik (1)’de
goriilmektedir.

Burada, N veri sayis1, Xk girdi parametreleri, T hedef
degerleri, w agirlik degerlerini, b sabit degeri, C diizenleme
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sabitini, € fonksiyon hata toleransini ve & ise esneklik
sabitlerini ifade etmektedir [24].

Minimum = [[W][2 + € ZN_(e + )

Sinir durumlar; (1)
T = (Wi, Xp) —b < g, —§
(Wi'Xk> +b— Tk < g+ E*
€€ =20k=1,...,N

Agda calisacak bu cekirdek fonksiyonunun secilmesi
agm performansini etkileyen Onemli bir parametredir.
Calismada ¢ekirdek fonksiyonu olarak, literatiirde basarilt
sonuglar {irettigi goriilen Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF)
olarak se¢ilmistir [25]. Ayrica RTF hidrolojik 6riintiileriin
modellenmesi ve tahmin edilmesi i¢in kullanimi 6nerilmistir
[26]. Kernel fonksiyonu olarak kullanilan RTF Ejsitlik (2)’de
goriilmektedir.

llx — x;

k(%) = exp(-——

) O]

Burada, x destek vektorii, k(x,xi ) ¢ekirdek fonksiyonu, ¢
RTF sabitini ifade etmektedir [24]. SVM modellemesinde
cekirdek fonksiyonu olarak RTF secildiginde egitim
islemleri i¢in tasarimei tarafindan belirlenmesi gereken
temel parametreler mevcuttur. C, €, y olan bu parametreler
agin egitim asamasinda katsayilarin optimize edilmesi
konusunda 6nemli parametrelerdir. Agin optimum agirlik
degerleri kazanmasi agin iretecegi ¢iktt performansini
dogrudan etkilemektedir [27]. Calismada C, g, v degerleri
deneme-yanilma yontemi ile belirlenmis olup, en yiiksek
performansa erisilen degerler sunulmustur.

2.2.5 Veri setlerinin ve girdi kombinasyonlarmnin
hazirlanmasi

Calismada gelecek akis tahmini yapmak {izere
olusturulan yagis-akis modelinde girdi verileri giinliik
ortalama akis ve giinliik toplam yagis olarak secilmistir.
Kullamlan akis verileri D22A090 numarali AGI’den
alinmistir. Analiz bélgesi olan AGI konumundaki yagis
verileri, analiz bolgesindeki AGI’de direkt yagis dl¢iimii
yapilmadigindan, havza genelindeki Meteoroloji
Istasyonlar1 (M) kullanilarak olusturulan  Thiessen
Cokgenlerine uygun bi¢imde elde edilmistir. Havzada
kullanilan Mi’ler ve Thiessen Cokgenleri Sekil 2’de
goriilmektedir. Cizilen Thiessen Cokgenlerine gore; 17034
numaralt Giresun istasyonu, Dogu Karadeniz Havzasi’'nda
segilen Mi’lerden, analiz bdlgesini etkin olan tek istasyon
olarak belirlenmis olup, glinliik toplam yagis verileri 17034
numarali Mi’den almmustir. En uzun siire kesintisiz veri
setinin saglanmas1 amaciyla AGI verilerinin aralif1 olan
1996-2004 yillar1 araligi se¢ilmistir. Veri seti %70 egitim,
%15 dogrulama ve %15 test grubu olarak ayrilmistir. YAM
¢iktist olan gelecek akigi tahmin etmek {izere hazirlanan girdi
setleri Tablo 2’de gosterilmistir. Burada Q giinliik ortalama
akis1, P giinliik toplam yagis1 ve t giin cinsinden zamani ifade

etmektedir. Tahmin yapilacak giin t olarak, daha Onceki
giinler (t-1, t-2, ..., t-n) olarak gésterilmistir.

3 Bulgular ve tartiyma

Gelecek akisi tahmin etmek {izere Aksu Deresi ilizerinde
bulunan D22A090 numarali AGI konumunda yapilan
optimum YAM arastirmasinde kullanilan ANFIS, YSA,
MARS ve SVM yontemlerinde 8 adet girdi kombinasyonu
denenmistir. Modellerin tiimiinde veri sayisina bagl olarak
korelasyon katsayist i¢in yapilan degerlendirmede tiim
modellerin  hedeflenen verilere yiiksek korelasyonda
yakinsayan tahmin verileri tirettigi gdzlemlenmistir.

ANFIS yontemi ile gelistirilen YAM performans verileri
girdi modellerine gore Tablo 3’te gorillmektedir. ANFIS-
YAM modelinde denenen farkli UF’ler arasindan, kullanilan
verilere en uygun olan fonksiyonun {iggen tip oldugu
goriilmektedir. Uggen tip UF kullamlarak bulamklastirilan
verilerin tiim girdi modellerinde diger UF tiplerine gore daha
yiiksek performans elde ettigi belirlenmistir. ANFIS-
YAM’da girdi modellerine goére yapilan degerlendirmede,
girdi modelindeki parametre sayisimin artist  model
performansint olumsuz etkilemistir. Girdi modelindeki
parametrelerin ~ ANFIS  yonteminde bulanik  kural
tabanindaki kural sayisindaki artisa neden olmasi bu
durumun esas kaynagi olarak belirlenebilir. ANFIS-
YAM’da en yiiksek performans degerine ulasan iiggen tip
UF sayisimn girdi modelleri i¢in arttirilmasi da kural sayisini
arttirdigindan ANFIS yontemi ile olusturulan YAM i¢in
optimum ¢dziim 2 UF kullanilan ve ge¢mis akis verilerinden
gelecek akigt tahmin eden ANFIS-YAM-M2-2U oldugu
gorillmektedir.

YSA yontemi ile olugturan YAM igin optimum ¢6ziim
arastirmas1 ic¢in gizli katmanda farkli sayilarda noron
denenmis olup ndron sayisina baglt olarak performans
ciktilarmin degistigi gozlenmigtir. YSA-YAM tiim girdi
modellerine kargilik irettigi tahmin c¢iktilari, hedef veri
setine yiiksek korelasyonla yakinsamaktadir. Yiiksek
korelasyon ile tahminleme performanst YSA-YAM’1
gelecek debinin trendleri hakkinda kullanilabilir duruma
getirmektedir.  YSA-YAM’da girdi  modellerindeki
parametre artiginin belirli bir diizeye kadar olan artiginin ag
performansini olumlu etkiledigi goriilmiistiir. YSA-YAM’da
performansi en yiiksek girdi modeli M5 olmustur. M5 girdi
modelinde akis verileri 3 giine kadar, yagis verileri ise 1 giine
kadar gecikmeli olarak verilmistir. Performansi en yiliksek
olan YSA-YAM-M5-6 i¢in performans verileri Tablo 4’te
goriilmektedir.

MARS yonteminin kullanildigi  YAM kullanilarak
yapilan gelecek akis tahminlerinde girdi parametrelerindeki
artisgin  belirli bir diizeyden sonra sabit deger iiretme
egiliminde oldugu goriilmiistir. MARS modeli belirlenen
maksimum sayida TF’yi tireterek bunlar arasindan en uygun
PF’yi elde etmektedir. Girdi parametrelerinin PF’ye katilma
durumu caligmada tasarlanan yapida ceza degerinin diisiik
veya 0 diizeyinde tutulmasi ile sinirlandirilmis ve bu sayede
agm biitiin girdi parametrelerini PF’ye katma zorunlulugu
engellenmistir. Tablo 5’te yer alan MARS-Y AM performans
verileri incelendiginde M1 girdi modelinden M5’e kadar
girdi parametrelerindeki artisin PF tahmin performansini
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olumlu etkiledigi ancak girdi modeline M5 parametresinden
farkli olarak katilan P(t-2), P(t-3), P(t-4) parametrelerinin
PF’ye katilma durumunun olmadigi belirlenmistir. Bu
durumda M5, M6, M7 ve M8 girdi modelleri icin MARS-
YAM tarafindan secilen PF’de M5 ile aym girdi
parametreleri etkin oldugundan ayni performans degeri elde
edilmistir. Ceza degerinin arttirilarak PF’ye tim girdi
parametrelerinin  katilmast durumunda MARS-YAM’in
dogru tahmin iiretme diizeyinin diisecegi goriilmiistiir.
MARS-YAM M5, M6, M7 ve M8 girdi parametrelerinden
olusturulan TF ile PF’ye katilma diizeyi Tablo 6’da
goriilmektedir. Tablo 6’ya gore yapilan degerlendirmede
Q(t) degerlerinin tahmin edilmesi igin olusturulan PF’de en
etkin parametrenin P(t) oldugu goriilmiistiir. Q(t-3), P(t-2),
P(t-3) ve P(t-4)’tn PF’ye katilmadigi, P(t-1)’in ise Onem
diizeyinin diisiik oldugu goriilmektedir.

SVM yontemi ile gelistirilen YAM’da ¢ekirdek fonksiyonu
olarak RTF secilmistir. RTF parametreleri olan C, € ve y her
girdi modeli i¢in deneme-yanilma yontemiyle genis bir
aralikta denenmistir. Egitim asamasinda girdi modellerinde
elde edilen en yiiksek performans degerine gore tahminleme
yaptlmistir. SVM-YAM’da egitim asamasinda modellere
gore en yiiksek performans degerine ulasan RTF parametre
degerleri ile girdi modellerine gore elde edilen en yiiksek
performans verileri Tablo 7’de verilmistir. SVM-YAM’da
girdi modelindeki parametre sayisinda yasanan artisin agin
tahminleme performansini olumlu etkiledigi goriilmiistiir.
M8 modelinde akis verileri 3 giine, yagis verileri ise 4 giine

kadar geciktirilmis diizeyde ayri parametreler halinde aga
girdi olarak tanimlanmistir. SVM-YAM-M8 modeli SVM
yontemiyle gelistirilen YAM’lar igerisinde en yiiksek
performans degerine ulagan model olmustur.

4  Sonuclar

Aksu Deresi iizerinde 4 farkli yontem kullanilarak YAM

geligtirilmistir. Gelistirilen tim modellerin performans
verileri, uzun yillar kesintisiz olan veri setini tahmin etme
konusunda bagarili olmustur. Literatiirde hidrolojik
parametrelerin  tahmin edilmesi konusunda siklikla
kullanilan AI yontemleri, daha az kullanim alani bulan
sezgisel regresyon modeli MARS ve diger bir regresyon
tabanli model olan SVM ile YAM olusturma performansi
kiyaslanmustir.
Literatiirde yaygin kullanim alani1 bulan Al ydntemleri ile
olusturulan YAM’lar donanim bagimliligi yiiksek
modellerdir ancak daha az girdi parametresi ile korelasyonu
yiiksek tahminleme yapabilmektedir. Al modellerinin
arkaplanda c¢ok fazla denklem c¢alistirmasi ve kolay
aciklanabilir olmamasi bu modellerin esneklik diizeyini
azaltmaktadir. HR yontemi MARS ve regresyon tabanl olan
SVM ile gelistirilen YAM’lar daha fazla girdi parametresi
kullanarak daha yiiksek performans verileri elde etmistir. Bu
modellerin Al yontemlerine gore daha az donanim bagimli
olmasi ve kolay agiklanabilir olmas1 yontemlerin esnekligini
arttirmaktadir.
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Tablo 3. ANFIS-YAM performans verileri

«“ ANFIS Girdi Kombinasyonu

UF UF. Performans M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 Ms
Sayisi
RMSE 3.970 3.749 4.960 10.25 16.78 14.09 14.59 14.11
2 Gen. Can R 0.922 0.931 0.888 0.754 0.578 0.641 0.644 0.647
MAE 1.202 1.088 1.220 1.696 1.917 2.086 2.187 2.101
RMSE 3.974 3.772 3.968 6.293 10.18 11.88 11.47 9.280
2 Gauss R 0.922 0.930 0.922 0.838 0.674 0.651 0.693 0.744
MAE 1.208 1.105 1.180 1.368 1.744 1.986 1.903 1.762
RMSE 3.946 3.682 3.707 3.690 5.669 5.764 6.915 5.758
2 Ucgen R 0.923 0.934 0.931 0.932 0.853 0.849 0.801 0.851
MAE 1.210 1.103 1.147 1.172 1.442 1.564 1.727 1.738
RMSE 3.964 3.726 4.707 7.028 7.900 9.503 15.44 17.50
3 Uggen R 0.922 0.931 0.901 0.845 0.822 0.723 0.621 0.580
MAE 1.198 1.087 1.317 1.519 1.740 1.913 2.754 3.099
Koyu sembol ile yazilan degerler en yiiksek performans degerinin elde edildigi modeli ifade etmektedir.
UF. : Uyelik fonksiyonu
Gen. Can: Genellestirilmis Can Egrisi
Tablo 4. YSA-YAM performans verileri
YSA Girdi Kombinasyonu
Noron
Performans M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8
Sayisi
RMSE 4.266 4.071 4.048 4.039 4.015 4.055 3.988 4.125
3 R 0.922 0.930 0.930 0.930 0.931 0.930 0.933 0.927
MAE 1.534 1.482 1.458 1.523 1.503 1.524 1.461 1.549
RMSE 4.186 4.136 4.204 4.176 3.875 3.984 4.091 4.064
6 R 0.925 0.928 0.926 0.925 0.936 0.932 0.929 0.929
MAE 1.564 1.691 1.588 1.538 1.477 1.593 1.616 1.630
RMSE 4.286 4.147 4.319 4.302 5.725 4.004 4.062 3.979
9 R 0.922 0.927 0.923 0.920 0.886 0.932 0.930 0.932
MAE 1.613 1.455 1.557 1.662 1.743 1.650 1.824 1.577
RMSE 4.247 4.146 4.090 4.412 4.649 5.932 4.759 4.094
12 R 0.923 0.927 0.928 0.917 0.909 0.858 0.905 0.928
MAE 1.623 1.684 1.558 1.719 1.874 1.989 1.794 1.666
RMSE 5.307 4.108 4.660 4.206 4.143 4.086 4.158 4.984
15 R 0.876 0.930 0.913 0.926 0.927 0.929 0.927 0.894
MAE 1.729 1.585 1.585 1.741 1.909 1.727 1.744 1.802
RMSE 5.584 4.106 4.270 4.507 4.103 4121 4.528 4.167
18 R 0.884 0.930 0.924 0.912 0.929 0.927 0.912 0.926
MAE 1.731 1.433 1.539 1.659 1.629 1.577 1.682 1.662
RMSE 5.490 4.167 4.175 4.126 4.035 4321 4.305 4524
21 R 0.867 0.926 0.926 0.927 0.930 0.921 0.921 0.912
MAE 1.795 1.856 1.760 1.486 1.624 1.666 1.662 1.817

Koyu sembol ile yazilan degerler en yiiksek performans degerinin elde edildigi modeli ifade etmektedir.

Tablo 5. MARS-YAM performans verileri

Performans
MARS Girdi Kombinasyonu RMSE R MAE
M1 3.845 0.926 1.229
M2 3.382 0.943 1.280
M3 3.382 0.943 1.280
M4 3.172 0.950 1311
M5 3.101 0.952 1.302
M6 3.101 0.952 1.302
M7 3.101 0.952 1.302
M8 3.101 0.952 1.302

Koyu semboller performansi en yiiksek modeli gostermektedir.
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Tablo 6. MARS-YAM M5, M6, M7 ve M8 girdi parametrelerinin PF’ye katilma durumu

Parametrelerin PF’ye Katilma Sayisi

Girdi
Kombinasyonu Q) Q2 Q3 P Py P2 Pi3) Pt-)
M5 5 3 0 6 1 X X X
M6 5 3 0 6 1 0 X X
M7 5 3 0 6 1 0 0 X
M8 5 3 0 6 1 0 0 0
x: Parametre bu modelde bulunmuyor
Tablo 7. SVM-YAM performans verileri
Performans
Model Parametreleri SVM-RBF RMSE R MAE
€, &) Kombinasyonu

(5. 0.001,0.500) M1 3.958 0.922 1.095
(10, 0.0001, 0.125) M2 3.730 0.932 0.987
(10, 0.001, 0.330) M3 3.639 0.934 0977
(10, 0.001, 0.250) M4 4,041 0.936 2.460
(10, 0.001, 0.125) M5 3.641 0.934 0.967
(10, 0.001, 0.167) M6 3.627 0.935 0.963
(5,0.001, 0.200) M7 3.618 0.935 0.959
(10, 0.001, 0.125) M8 3.616 0.935 0.956

Koyu semboller performansi en yiiksek modeli gostermektedir.

Calismadan elde edilen bulgulara gére Al, HR ve regresyon
tabanli yontemler ile gelistirilen YAM’larin tamamu yiiksek
performans verileri elde ederek tahminleme yapmistir, bu
durum gelistirilen YAM’larin bolgede gelecek tagkinlar
hakkinda fikir verebilecek giinliik ortalama debi tahmini
yapmak ve tahmin edilecek gelecek debi verilerinin altyap1
tesislerini boyutlandirmak i¢in kullanilabilir oldugunu
gostermektedir. Literatiirde bolgede gegmis yillarda
gerceklestirilen ¢ok fazla YAM calismasi bulunmamakla
birlikte, yapilan c¢aliyma [8] incelendiginde, YSA ile
gelistirilen modellerin performans verilerinin, bu ¢aligma
bulgularina paralel olarak MARS ile gelistirilen modele
kiyasla daha diisik performans degerine ulastig
goriilmiistiir. Bu nedenle bolgede yagis-akis arasindaki
iligkinin sezgisel regresyon teknikleri ile daha 1iyi
aciklanabildigi sonucuna ulasabilmektedir. Bu c¢aligmada
elde edilen bulgular kullanilarak D22A090 numarali
AGI’'nin en yakin memba ve mansabindaki AGI
konumlarinda, benzer sayisal yontemler kullanilarak,
yagis-akis analizlerin yapilmasi, ¢aligmada gelistirilen
modellerin bdlge icin kalibrasyonunu saglayacaktir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmektedir.
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